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第十二节

知识抽取与表达（上）



上节回顾
• 信息抽取的内容

• 核心的8字方针：“抽取实体，确定关系”

• 实体：即命名实体，指文本中的基本构成块，如人、机构等

• 属性：实体的特征，如人的年龄、机构的类型等

• 关系：实体之间存在的联系，也称事实，如公司和地址之间的位置关系、

公司与人之间的雇佣关系

• 事件：实体的行为或实体参与的活动



上节回顾
• 信息抽取的基本任务

• 命名实体NE（实体抽取）

• 命名实体抽取是信息抽取最重要的任务

• 命名实体是文本中基本的信息元素，是正确理解文本的基础

• 狭义：指现实世界中具体或抽象的实体，如人、组织、地点等

➢ 如：水果摊/Org，老板 郝哥/Person

• 广义：还可以包含日期和时间、数量表达式等



本节主题
• 本课程所要解决的问题
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第十一个问题：

如何有效抽取和表达实体？



•实体抽取任务

• 任务定义

• 基本方法

• 实体对齐

• 实体链接

本节目录



实体识别
• 命名实体识别的基本概念

• 命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）

• 识别出文本中的人名、地名等专有名称，和有意义的时间、日期等数量短

语等，并加以归类。

• 命名实体识别是信息抽取中的核心任务，它往往包含两个子任务

➢ 判别实体边界

➢ 判别实体类型
人物实体 组织实体

关系：工作

• 例如：比尔盖茨在微软工作。



实体识别
• 命名实体识别的内容

• 一般按照MUC-7的定义，分为3大类，7小类

• 实体类：人名、地名、机构名

• 时间类：日期、时间

• 数值类：货币、百分比

• 在MUC-7的严格定义下，哪些不属于命名实体？（部分例子）

• 重复指代的普通名词：如 飞机、公司 等

• 人的团体名称以及以人命名的法律、奖项等：如 共和国、诺贝尔奖 等

• 非时间、日期、货币、百分比的数字



实体识别
• 较为特殊的实体识别任务

• 数值识别与检测任务

• 时间表达识别与检测任务



实体识别
• 命名实体识别的难点

• 与分词的难点非常相似

• 不断有新的命名实体涌现，如新的人名、地名、组织名等

• 命名实体存在严重歧义

➢ 如Washington（地名/人名），May（人名/月份）

• 命名实体构成结构复杂，如别名、缩略词、音译、包含数值的实体等

➢ 如USTC 与 Univ. Sci. Tech. of China，1958年9月20日 等

• 命名实体类型多样：如John Smith，Mr Smith, John，实际上是共指关系



实体识别
• 命名实体识别的性能评价

• 与检索任务大致相同，采用Precision / Recall / F-value加以衡量

• 正确率与召回率的计算方式

• 方案1：分子为返回的正确答案数量

• 方案2：分子为返回的正确答案数量 + ½的部分正确答案数量

• 部分正确的案例：“Severus/Person Snape”（类型正确，边界错误）



实体识别
• 命名实体识别方法（1）：基于词典

• 基于词典的识别方法（List Lookup）

• 经常作为NER问题的基准算法（baseline）

• 预先构建一个命名实体词典，出现在词典中的词汇即识别为命名实体

• 词典的来源：来自于领域公开数据，例如

➢ 人名/组织名，可以来自于黄页、电话簿、公开名单等

➢ 地点，可利用一些现有的地理信息列表



实体识别
• 命名实体识别方法（1）：基于词典

• 基于词典的识别方法（List Lookup）

• 优点：简单快速，与具体语境/领域无关，容易部署和更新（只需更新词典）

• 缺点（与基于词典/匹配分词存在类似问题）：

➢ 大部分情况下很难枚举所有的命名实体名

➢ 构建和维护词典的代价较大

➢ 难以有效处理实体歧义



实体识别
• 命名实体识别方法（2）：基于规则

• 采用手工构造规则模板，对符合规则的实体进行识别

• 选用特征包括统计信息、标点符号、关键字、指示词和方向词、位置词

（如尾字）、中心词等

• 以模式和字符串相匹配为主要手段

• 例如：报告人：[漆桂林] 教授 （[东南大学]）

• 可借助结构/半结构化或固定表达生成模板

人物实体 组织实体



实体识别
• 命名实体识别方法（2）：基于规则

• 采用手工构造规则模板，对符合规则的实体进行识别

• 基于规则模板的方法在深度学习技术发展之前被广泛使用，多数参加

MUC-7 （1997）会议评测的系统，都采用了此方法

• 例如：[组织] 位于 [位置] 的总部

➢ 我们访问了[华为]位于[东莞]的总部

◆ 该类方法的局限性明显：不同句式意味着不同的模板

◆  例如，上述句式可改为：我们访问了华为的[总部]，它坐落于[东莞]



实体识别
• 命名实体识别方法（2）：基于规则

• 基于手工规则的识别方法

• 优点：当提取的规则能较精确地反映语言现象时，性能较好

• 缺点：

➢ 不同表达对应不同规则，导致规则库极其庞大，使用不便

➢ 规则往往依赖于具体语言、领域和文本风格

不同领域的句法往往差异极大，如学术圈与二次元

➢ 代价太大，系统建设周期长、移植性差而且需要建立不同领域知识库



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 基于统计的命名实体识别方法是当下的主流方法



先前回顾
• 回顾：分词时的序列标注问题

• 基于统计模型的分词方法，进一步抽象而言，可以得到一个序列标注问题

• 四类标注：B（词的开始）、M（词的中间）、E（词的结束）、S（单字词）

• 例子：中国科学技术大学是中国最好的大学

• 标注：BMMMMMME S BE BME BE

• 分词结果：中国科学技术大学 / 是 / 中国 / 最好的 / 大学

• 类似的序列标注，在命名实体识别问题中也得到广泛应用。



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 分支一：基于分类的命名实体识别方法

• 将NER视作一个多分类问题，通过设计特征训练分类器的方法加以解决。

• 例如：Hideki Isozaki, et al., Efficient Support Vector Classifiers for Named Entity Recognition, COLING 2002

• 一共33个标签：8种实体，每种对应Begin, Middle, End, Single四种类型，

加上Other（即不属于任何一类实体），得到8x4+1 = 33类标签。

• 选取15维特征：当前词及前后各两个词（共计5个词）

• 每个词3维特征：词性、字符类型、单词



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 通过以上方式，得到一个高维稀疏的向量，仅15维为1，其余均为0

• 特征实例：对于“President George Herbert Bush said Clinton is ...”中“Bush”这个词

• 基于该向量，通过支持向量机（SVM）模型+Sigmoid函数属于何种标签



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 事实上，早期基于统计的方法，需要精心设计大量的相关特征

• 以机构名识别为例，常见的内部特征包括单词特征、核心词特征、词性特征、语义特征等



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 与统计特征相关的一个问题：词性标注问题

• 词性（part-of-speech）是词汇基本的语法属性，通常也称为词类。

• 词性标注就是在给定句子中判定每个词的语法范畴，确定其词性并加以标注

的过程。词性标注是自然语言处理中一项非常重要的基础性工作。

• 词性标注问题，尤其是中文词性标注问题，也面临一些困难和挑战：

• 汉语是一种缺乏词形态变化的语言，无法从单词形态上来判别

• 常用词兼类现象严重，例如：科学技术（名词）/ 这不科学（形容词）



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 基本的词性标注方法

• 从思路上说，词性标注方法与实体识别，乃至分词，总体思路都是类似的

• 基于规则的方法：人工或通过大规模语料学习规则

• 核心思想是按兼类词搭配关系和上下文语境建造词类消歧规则

• 基于统计模型的标注方法：HMM等面向词序列的方法

• 统计方法与规则方法相结合的词性标注方法

• 先基于规则排除明显歧义，再基于统计模型标注，最后人工校验

➢ 可参考统计自然语言处理（第7.5节），宗成庆著，北京大学出版社



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 顺带一提：B、M、E、S、O五类标签可能过多，尤其是在实体种类较多时

• 目前，更为简化的是BIO标签体系,，其中

• I 合并了M、E所承担的功能，即仅区分开头和后缀，不区分中间和结尾

• 单字实体（S）用没有任何 I 后缀的 B 取代

• 实例：

中 国 科 学 技 术 大 学 的 徐 童 老 师 在 上 课

B-
ORG

I-
ORG

I-
ORG

I-
ORG

I-
ORG

I-
ORG

I-
ORG

I-
ORG

O
B-

PER
I-

PER
O O O O O



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 基于统计的命名实体识别方法具有以下特点：

• 对特征选取的要求较高，需要从文本中选择对NER有影响的特征来构建特征

向量（尤其是早期工作，深度学习技术发展后相对要求降低）

• 通常做法是对训练语料所包含的语言信息进行统计和分析，从中挖掘出特征

• 对语料的依赖也较大，目前缺少通用的大规模语料

• 对深度学习技术影响尤甚，特定专业领域影响最为明显

• 大部分技术仍需要进行人工标注训练数据



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 分支二：基于序列模型的命名实体识别方法

• 与分词中的序列标注方法思路类似，区别在于标注的不同

• 针对命名实体的类别不同，引入了更多、更细致的标签种类

• 常用模型亦采用HMM、CRF以及各种序列深度学习方法（如LSTM）等



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 分支二：基于序列模型的命名实体识别方法

• 深度学习方法的一般框架如下图所示：

➢ 第一步，将单词和对应的标签实现初步

（分布式）向量化

➢ 第二步，基于编码器对文本进行表征，

其中通过RNN等方法捕捉上下文

➢ 第三步，基于解码器进行分类

A Survey on Deep Learning for Named Entity Recognition, TKDE 2020



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 除了模型的改进之外，研究者们也在尝试引入更多信息和领域知识以提升效果

• 例如，英文的词根词缀信息，或者汉字的部首信息，都蕴含着丰富语义

• 一个医疗实体识别的案例：中文五行等特征部首常出现在医疗实体中

• 不仅是实体开始的提示符，不同类型的部首，还往往对应着不同类型的医疗实体



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 如何利用部首信息进行建模？三点观察

• 简体中文汉字往往都是由繁体中文汉字简化演变而来，因而简体部首可能不

具有很强的解释性。

• 存在不同部首表达同一种释义的情况：“阝”与“耳”、 “忄”与“心”、

“火”与“灬”等。增大了训练代价，也降低了部首信息的表达能力。

• 释义不同的字符有着相同的部首： “朝”(释义为早晨)与“脚(释义为足)”的

部首都是“月”。同样影响了部首的表达能力。

悸 患 朝 腿



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 基于前述观察，通过采用繁体部首的方式，还原语义信息

释义相同，在繁
体部首上统一

释义不同，在繁
体部首上区分开



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 相应的，基于部首信息，对模型进行改进

• 基础模型：采用LSTM+CRF的方式实现医疗命名实体识别

• 单纯LSTM忽略了标签序列的关联性，CRF将提升标签序列的合理性

• 部首信息对于模型的改进体现在以下两个方面

• LSTM部分，在字向量编码中加入部首编码，与字符向量拼接来表示字符

• CRF部分，加入部首标签矩阵，区分不同部首对应不同类型的不同可能性

➢ 李丹等，部首感知的中文医疗命名实体识别，中文信息学报，2020



实体识别
• 命名实体识别方法（3）：基于统计

• 实验证实，引入部首信息之后，在医疗命名实体识别任务上取得了更好效果

• 案例1：“患者肺部轻度慢性发炎”

• 实体嵌套，传统方法容易拆成多个实体对待，导致实体支零破碎

• 基于部首信息，可抽取出以“肺”为开始，“炎”为结尾的实体词

• 案例2：“术后予头孢美锉钠抗感染，止血，及补液等对症支持治疗。”

• 传统方法会将“头孢美锉钠抗感染，止血，及补液”作为一个完整的实体

• 基于部首信息，可以根据“钠”的部首判断其作为一个药品实体词的结尾



实体识别
• 命名实体识别的常用工具

• 英文命名实体识别的常用工具

• Stanford NER

• 斯坦福大学开发的基于CRF的NER系统，基于CoNLL、MUC-7和ACE等语料训练

• https://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.shtml

• MALLET

• 麻省大学开发的统计自然语言处理的开源包，其序列标注工具的应用中能够实现NER。

• http://mallet.cs.umass.edu/

https://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.shtml
http://mallet.cs.umass.edu/


实体识别
• 命名实体识别的常用工具

• 中文命名实体识别的常用工具

➢ NLPIR-ICTCLAS：https://github.com/NLPIR-team/NLPIR

介绍中文分词时提到的可视化分词工具，同时可实现词性判别与实体识别

➢ HanLP：https://github.com/hankcs/HanLP

一系列模型与算法组成的NLP工具包，支持命名实体识别

➢ NLTK：http://www.nltk.org/

一个高效的Python构建的平台，用来处理人类自然语言数据。

https://github.com/NLPIR-team/NLPIR
https://github.com/hankcs/HanLP
http://www.nltk.org/


实体识别
• 与命名实体识别相关的问题：实体消歧

• 实体消歧（Entity Disambiguation），本质在于一个单词很可能有多个意思

• 这就意味着，在不同的上下文中所表达的含义可能不太一样。

• 例如，介绍查询意图的歧义问题时提及的“苹果”



实体识别
• 与命名实体识别相关的问题：实体消歧

• 解决实体歧义问题，首先需要获取实体的各种不同含义

• 首先，对不同的含义抽取其相关内容，如描述文本，并建立关键词表

• 其次，通过对关键词表的语义分析，从中抽取和归并相应的“概念”

• 例如，苹果（水果）可能对应“富士”、“烟台”等，而苹果（手机）可

能对应“iPhone” 、“刘海屏” 等。

• 最终，对关键词进行语义表征，得到不同语义的表征向量。

• 由此，可以通过语义相似性（如余弦相似度）判断究竟属于哪种语义的实体。



• 实体抽取任务

• 任务定义

• 基本方法

•实体对齐

• 实体链接

本节目录



实体对齐
• 实体对齐

• 实体对齐（Entity Alignment），也称实体匹配（Entity Matching）

• 指对于异构数据源知识库中的各个实体，找出属于现实世界中的同一实体。

• 例如，不同药物可能在不同数据库中采用不同的名称

• E.g., 利君沙（琥乙红霉素片）

• 一般而言，利用实体的属性信息判定不同源实体是否可对齐



实体对齐
• 实体对齐与实体消歧的区别

苹果（水果）

长城（百度百科）

长城（维基百科）

长城

长城（中国旅游网）

实体对齐

• 实体消歧旨在消除一词多义的歧义现象

• 实体对齐旨在表征同一对象的多个实体之间构建对齐关系，丰富实体信息

乔布斯
（上下文信息）

苹果（公司）苹果
苹果（公司）

苹果（歌曲）

苹果（电影）



实体对齐
• 基础任务：基于表征的知识图谱实体对齐

• 近来，针对跨知识图谱（KGs）的实体对齐任务，研究者提出并改进了多种基于 

表征（Embedding）的模型

• 不仅利用实体的属性和语义信息，还利用实体间的关系

• 要求KGs的表征（包括关系表征和实体表征）落在同一个向量空间

• 换言之，这些模型更关注于关系三元组（relationship triple）

• 一个类似的任务：跨社交网络用户匹配

• 不仅考虑用户画像，也考虑社交关系相似性



实体对齐
• 基础任务：基于表征的知识图谱实体对齐

• 如何使关系表征拥有统一的向量空间？利用相似性合并

• 找到部分相似的谓词，例如，bornIn(KG1)与wasBornIn(KG2)，并用统

一的命名方案（例如，bornIn）重新命名，将KG1和KG2合并为KG1_2

• 合并后的图KG1_2被分割成关系三元组Tr和属性三元组Ta，用于表征学习

Bayu Distiawan Trisedya, et. al., Entity alignment between knowledge graphs using attribute 
embeddings, AAAI'2019, 297-304.



实体对齐
• 基础任务：基于表征的知识图谱实体对齐

• 如何使实体表征拥有统一的向量空间？联合学习结构表征和属性字符表征

• 在学习实体或关系表征时，参考了TransE的基本思想

• TransE的核心假设：                       （将在下节课再次详细介绍）

• 为此，通过优化以下目标函数来训练各元素表征

• 其中                                 ，      为随机替换头/尾实体的伪三元组

Bayu Distiawan Trisedya, et. al., Entity alignment between knowledge graphs using attribute 
embeddings, AAAI'2019, 297-304.



实体对齐
• 基础任务：基于表征的知识图谱实体对齐

• 如何使实体表征拥有统一的向量空间？联合学习结构表征和属性字符表征

• 使用TransE算法学习KG三元组的结构表征，增加权重α将表征学习的重

点放在具有对齐谓词的三元组（通常对齐谓词出现数量更多）

• 最小化以下目标函数：

Bayu Distiawan Trisedya, et. al., Entity alignment between knowledge graphs using attribute 
embeddings, AAAI'2019, 297-304.



实体对齐
• 基础任务：基于表征的知识图谱实体对齐

• 如何使实体表征拥有统一的向量空间？联合学习结构表征和属性字符表征

• 沿用TransE的思路，将关系谓词r解释为从头部实体h到属性a的翻译

• 使用组合函数fa(a)来编码属性值

• 由此，该部分的损失函数形式稍有区别：

• 为了学习属性字符表征，最小化以下目标函数：

Bayu Distiawan Trisedya, et. al., Entity alignment between knowledge graphs using attribute 
embeddings, AAAI'2019, 297-304.



实体对齐
• 基础任务：基于表征的知识图谱实体对齐

• 如何使实体表征拥有统一的向量空间？联合学习结构表征和属性字符表征

• 沿用TransE的思路，将关系谓词r解释为从头部实体h到属性a的翻译

• 几种可供选择的fa(a)函数定义（其中的 c 均为属性中每个单词的表征）

➢ 简单累加

➢ 序列表征

➢ N-gram

Bayu Distiawan Trisedya, et. al., Entity alignment between knowledge graphs using attribute 
embeddings, AAAI'2019, 297-304.



实体对齐
• 基础任务：基于表征的知识图谱实体对齐

• 如何使实体表征拥有统一的向量空间？联合学习结构表征和属性字符表征

• 结构表征根据实体关系捕捉两个KG之间的实体的相似性，属性字符表征

则是根据属性值来捕捉实体的相似性

• 进一步实现属性字符表征hce与结构表征hse的联合学习：

• 联合学习的总体目标函数是：

Bayu Distiawan Trisedya, et. al., Entity alignment between knowledge graphs using attribute 
embeddings, AAAI'2019, 297-304.



实体对齐
• 进阶任务：多模态知识图谱的实体对齐

• 在真实场景中，知识通常被总结为各种形式，例如关系三元组、数字属性

和图像等。使用不同的知识形式对图谱补全意义重大

• 不仅需要利用实体的属性、语义和关系，还要有效处理其多模态特性

Liyi Chen, et. al., MMEA: Entity Alignment for Multi-Modal Knowledge Graphs, KSEM'20, 134-147.



实体对齐
• 进阶任务：多模态知识图谱的实体对齐

• 如何表示不同类型的知识：通过多模态知识表征

• 关系三元组是KG的主要部分，对于判断不同KG的实体关联至关重要

• 应用基于边界的损失函数，同时优化正负样本的得分

• 参见以下公式，思路与先前AAAI 19工作类似，不再赘述

• 其中

Liyi Chen, et. al., MMEA: Entity Alignment for Multi-Modal Knowledge Graphs, KSEM'20, 134-147.

← 多了一个随机负采样不能采
到正确样本的约束



实体对齐
• 进阶任务：多模态知识图谱的实体对齐

• 如何表示不同类型的知识：通过多模态知识表征

• 视觉知识比关系知识更直观生动地反映了实体的外观，可以在一定程

度上消除关系型信息的歧义

• 对于视觉类知识，首先进行图像矢量化，并应用预先训练好的图像特

征抽取模型，将图像矢量映射成对应的实体视觉向量

• 用对应的实体表征限制实体视觉表征，并最小化以下损失函数：

Liyi Chen, et. al., MMEA: Entity Alignment for Multi-Modal Knowledge Graphs, KSEM'20, 134-147.



实体对齐
• 进阶任务：多模态知识图谱的实体对齐

• 如何表示不同类型的知识：通过多模态知识表征

• 数字属性是无法构成关系事实的信息，可以作为关系知识的额外补充

• 通过应用径向基函数将稀疏的数字信息转换为高维空间的嵌入：

• 把属性的表征和数值向量连接起来，应用CNN网络提取其共同表征

• 用对应的实体表征限制该共同表征，损失函数如下：

Liyi Chen, et. al., MMEA: Entity Alignment for Multi-Modal Knowledge Graphs, KSEM'20, 134-147.



实体对齐
• 进阶任务：多模态知识图谱的实体对齐

• 如何利用多种模态表征完成实体对齐：通过多模态知识融合

• 来自不同模态的独立来源信息是往往是可以相互补充的，为更好的鲁棒性

提供了额外的支持

• 使用多模态知识融合模块来将异构的多种模态的知识表示映射到同一

向量空间中

• 在训练过程中参数由Lrel ,Lvis ,Lnum ,Lcsl共同更新

Liyi Chen, et. al., MMEA: Entity Alignment for Multi-Modal Knowledge Graphs, KSEM'20, 134-147.



• 实体抽取任务

• 任务定义

• 基本方法

• 实体对齐

•实体链接

本节目录



实体链接
• 实体链接是什么？

• 实体（entity），提及 or 指代（mention）

• 如何将文本中的提及链接到知识库中的实体上呢？

提及

实体



实体链接
• 应用与挑战

• 应用

• 文本挖掘，知识图谱补全，信息检索和问答系统等

蒙娜丽莎的作者是谁？

蒙娜丽莎在哪个博物馆？

问答系统：实体链接是知
识库问答（KBQA）的刚
需，链接到实体之后才能
查询图数据库。



实体链接
• 应用与挑战

• 挑战

• 语言的多样性：同一个实体可能会有多个不同的提及

• 语言的歧义性：同一个提及可能会对应多个不同的实体

唐僧
唐三藏
金蝉子
玄奘
长老

小说主要讲述了孙悟空
出世，跟随菩提祖师学
艺及大闹天宫后，遇见
了唐僧（唐三藏/玄奘）、
猪八戒、沙僧和白龙马，
西行取经。



实体链接
• 应用与挑战

• 挑战

• 语言的多样性：同一个实体可能会有多个不同的提及

• 语言的歧义性：同一个提及可能会对应多个不同的实体

李娜 在澳洲公开赛战胜了齐布尔克娃

李娜，中国女子网球
运动员，亚洲第一位
大满贯女子单打冠军。

李娜，毕业于河南省戏曲
学校，曾是中国大陆女歌
手，出家后法名释昌圣。

？



实体链接
• 任务框架

• 提及识别：其本质与前述分词/实体识别类似

• 候选实体生成：粗粒度筛选，主要依赖字面匹配

• 候选实体排序：核心问题，主要基于语义分析

提及识别 候选实体生成 候选实体排序



实体链接
• 基于神经网络的实体链接技术

• 代表性方法：Deep Joint Entity Disambiguation with Local Neural Attention 

(Ganea, et al. EMNLP 2017) 

• 对文档内包含的所有提及进行联合实体消歧

• 局部实体消歧：一个提及和它的候选实体之间

• 全局实体消歧：文档内的所有提及和候选实体组合之间

提及1，（实体1，实体2，…，实体M）

文档
提及2，（实体1，实体2，…，实体N）

（提及1，提及2）
可能的候选实体组合：

（实体1 ，实体1 ）

（实体1 ，实体2 ）

（实体M，实体N）

…



实体链接
• 基于神经网络的实体链接技术

• 代表性方法：Deep Joint Entity Disambiguation with Local Neural Attention 

• 局部神经注意力计算局部分数

某个提及左右两侧K个单词组成的上下文：

某个提及对应的候选实体集合：



实体链接
• 基于神经网络的实体链接技术

• 代表性方法：Deep Joint Entity Disambiguation with Local Neural Attention 

• 局部神经注意力计算局部分数
1. 计算上下文中每个词的注意力得分：

2. 计算完后筛选，得到top-R得分的词：

3. 使用softmax，得到注意力权重：

4. 计算某个候选实体和提及上下文的得分：



实体链接
• 基于神经网络的实体链接技术

• 代表性方法：Deep Joint Entity Disambiguation with Local Neural Attention 

• 计算文档内所有提及的某候选实体组合的全局分数

,,

• 文档包含的所有提及：

• 每个提及对应的上下文嵌入：

• 文档可能的候选实体组合     有                                                       种可能

组合中实体局部分数之和 候选实体组合的全局分数 ↑ 基于双线性乘积确保主题一致性



实体链接
• 基于预训练语言模型的实体链接技术

• 如何提高实体链接的效果？

• 传统方法：基于Word2vec

• Static,  Bag of words,  Token-level

• 当前主流方法：基于预训练语言模型

• Context,  Bidirectional,  Sentence-level



实体链接
• 基于预训练语言模型的实体链接技术

• 代表性方法：Scalable Zero-shot Entity Linking with Dense Entity Retrieval 

(Wu L , et al. EMNLP 2020)

• 基于Bert微调的两阶段、零样本实体链接方法

• 零样本实体链接

• 𝜀𝑡rain, 𝜀𝑡𝑒𝑠𝑡 分别表示训练和测试时的知识库，并且 𝜀𝑡rain∩ 𝜀𝑡𝑒𝑠𝑡 = ∅

• 在训练和测试过程中，文本文档、提及和实体字典的集合是分开的，

因此在测试时被链接的实体是训练时没有出现过的



实体链接
• 基于预训练语言模型的实体链接技术

• 代表性方法：Scalable Zero-shot Entity Linking with Dense Entity Retrieval

• 一些预备知识：BERT中常见的分隔符

• [CLS]：对于文本分类任务，在文本前插入[CLS]符号，其所学到的

表征将作为整篇文本语义分类的依据

• [SEP]：对于输入的两句话，采用[SEP]进行分隔

• [Ms]/[Me]：提及（Mention）的开始和结束

• [ENT]：用于标识实体（Entity）



实体链接
• 基于预训练语言模型的实体链接技术

• 代表性方法：Scalable Zero-shot Entity Linking with Dense Entity Retrieval

• 第一阶段：使用 Bi-Encoder 生成候选实体（衡量实体与提及的相似度）

• 提及编码

• 实体编码

• 召回分数（粗筛）



实体链接
• 基于预训练语言模型的实体链接技术

• 代表性方法：Scalable Zero-shot Entity Linking with Dense Entity Retrieval

• 第二阶段：使用 Cross-Encoder 对候选实体进行排序

• 提及和实体的整体编码：将提及上下文、实体名称及描述拼接起来

• 精排分数



实体链接
• 基于预训练语言模型的实体链接技术

• 另一种有趣的方案：Efficient One-Pass End-to-End Entity Linking for 

Questions (BZ Li, et al. EMNLP 2020)

• 不需要在输入中预先标明提及边界，能够联合进行提及识别和实体消歧

• 问题定义

• 给定文档 𝑞 和一组来自 Wikipedia 的实体 𝜀 = {𝑒𝑖}，其中每个实体都

有标题 𝑡 𝑒𝑖  和对应的文本描述 d 𝑒𝑖

• 目标是输出一个元组 𝑒𝑖 , 𝑚s, 𝑚𝑒  的列表，其中 𝑒𝑖 ∈ 𝜀 是实体，对

应于由文档 𝑞 中从 𝑚s 到 𝑚𝑒 范围 token 组成的提及



实体链接
• 基于预训练语言模型的实体链接技术

• 另一种有趣的方案：Efficient One-Pass End-to-End Entity Linking for 

Questions (BZ Li, et al. EMNLP 2020)

• 提及识别

• 实体表征：

• 文档 token 表征：

• 相比于之前少了[Ms]/[Me]的标识，而转为对每个token进行表征



实体链接
• 基于预训练语言模型的实体链接技术

• 另一种有趣的方案：Efficient One-Pass End-to-End Entity Linking for 

Questions (BZ Li, et al. EMNLP 2020)

• 提及识别

• 考虑文档中所有长度不超过 L 的子串，为每一个 token 计算三个分

数，作为它是提及的开头、结尾或中间的分数（序列标记的思路！）

• 子串是提及的概率（基于Sigmoid函数）



实体链接
• 基于预训练语言模型的实体链接技术

• 另一种有趣的方案：Efficient One-Pass End-to-End Entity Linking for 

Questions (BZ Li, et al. EMNLP 2020)

• 实体消歧

• 某提及链接到各实体的概率分布



本章小结

70

知识抽取与表达（上）

- 实体抽取任务

- 任务定义

- 基本方法

- 实体对齐

- 实体链接

tongxu@ustc.edu.cn
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